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ABSTRACT 
Spectral a nal ysis t ec hnique s are used to bearing 
estimation problem . Each one of this gi ve s a different 
array beamforming. We s how here a generalized normalized 
Ma x imum Likehood Metho d which present a h igh resolution 
comparable to the singular value decomposition methods, 
bu t with a smaller co mputational load . 
INTRODUCCION 
Las tecnicas de analisis espec t ral, ampliamente 
aplicadas en campos tan diversos ~om o geofisica, neuro-
l ogia o comunicaciones, han sido tambien ap l icadas a la 
localizaci6 n de f uent es radia n tes co n agrupaci6n de se~ 
sores pasivos 121 . 
La se Ral formada par las N muestras recogidas e n 
cada elemento del arra y , es filtrada, tal coma se mu es -
tr a en la figur a 1, para obtener la seRa! y(n ) . El pro -
bl e ma c e ntr a l de l "b ea mforming" esta en la obtenci6n de 
lo s coeficientes 6ptimos ai que p er mitan hallar la i n -
formaci6n de l a potencia que l le ga al array en cada una 
de las direc c i ones de l espacio qu e pued e cub rir e l tipo 
de ar ray escogido, sin qu e i nterfieran e n la medida las 
seRa les de otra s d ir ecc i o n es , n i ta mp oco la s distintas 
Fig. l. Array de N e l eme nto s co n un fil t ro FI R 
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fuentes de rui do que pu e da n ex i stir . En e l caso de que 
e l array fu es e de bandy ~ n c h a I ej e mplo tipic o para se Ra-
l e s de sonar , e l conjun to de co efi cientes a dis eAar 
ai ( t ) van a s e r cJi s t l 11t os para cada f r ec u e nci>J. En e s t e 
c a so l a senal a f i ltrar Xl ( l ) es ta formada par la s N 
muestras corr es pondi e n t e s a la frecuencia l de int e res 
de cada una de las FFT obteni das a partir de las N s e Ra -
les x . ( n ) de cada s e nsor . 
1 
Es t e planteamiento es equivalente a l qu e s e puede 
h acer con lo s disti n tos metodos de a nali sis espe c tr a l. 
Al diferir e n sus objetivo s cada uno de el lo s proporcio-
n a un diseAo del f il tr o distinto . De ig ual forma propor-
cionan una me did a distinta de la i nformaci6n, asi a lgu-
no s metod os la ext r ae n d irectam ente de l filtro, cas o de 
Maxima Entropia ( Burg ) , mientras qu e otros lo ha c e n de 
l a sa l ida , co ma es el c as o de l peri odograma o de Ma x ima 
Ve r osimilitud. 
La potencia ae salida viene dada par 
( 1 ) 
donde A=(a 1 , . .. ,a N)T es el vector de coeficie nt es y R 
es la matriz de correlaci6n de la seAal de entrada, e l 
s upraind ice H indica transpuesto conj ugado . 
En e l caso del p e r i odograma, el tipo de filtro es 
( 2) 
s i e ndo este e l ve cto r de e nfoqu e ( "st ee ring vect o r" ) a 
d 
· la direcc i 6n deseada, u 0 = ~ sen9 0 ( se supo n e un arra y 
lin ea l ) . En realidad el nombr e de periodog rama se acos -
t umbra a dar a un a 
tuye nd o R= E\XH X) 
versiO n m8s 
par XHX . 
sencilla, esto es s ub s ti 
En e l ca s o de Maxi ma Entropia, e l filtrado r es ul-
ta ser 
c on 
T 
u ( 10 .. . 0) 
y e l esp ec tr o de po t enci a s e obtien e de l propio f il tro 
( u1 R- 1 u l/ lu1 R- 1sl ' 
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Uno y otro m&todo presentan caracteristicas bien 
dif e renciadas. El s e gundo presenta una alta resoluci6n 
a~n con pocos eleme ntos, no asi el pri mero . debido a no 
poder h acer un filtro est r echo . Par contra MEM pu e dc pr£ 
sentar picas fals os ; asi como el no poder aplicar lo a 
sensores no equiespaciados. 
METDDDS ML 
El m&todo de M~xima Verosimilitud (H L), que naci6 
precisamente para aplicaci6n a arrays , presenta las ven-
tajas del periodogr • ma aumenta nd o considerablemente su 
resoluci6n si n l l ega r a l a de MEM. 
La diferencia fundamental sabre lo s no param&tri-
cos es qu e el filtro depende de la senal. Aunqu e este 
sea tambi&n un FIR , lo s ceros del filtro se adaptan pa-
ra intentar minimizer la potencia de l as dir ec ciones no 
enfocada~ fu n damentalmente las mas interferentes. 
El diseno se hace pues asegurando AHS= 1 (direc -
ci6n de e n fo qu e ) , y minimizando la potencia de salida 
AHRA, se obtiene la so luci6n 
( 3) 
e nt onces la potencia de salida es ( SHR - 1 S) -l 
Una me jo ra substancial de este m6todo se obtie n e 
intentando me d ir densidad d e potencia e n l ug ar de pa t e~ 
cia total. Se realiza &sto, dividiendo la potencia obte 
nida par el ancho de banda equiva l ente. En el caso del 
periodograma, este ancho de banda es siempre constante, 
s6lo afec t a par tanto en un factor de escala. Pero no 
es asi en el caso ML, qu e es Ill 
AHA = SHR- 2S/( SHR- 1 S ) 2 
co n lo que el estimador de densidad de potenc i a e s aho ra 
I 4 ) 
prescntando un i ncremento s ubstancial de resoluci6n . 
Se pu e de general i ze r es t e re s ultado c on e l si guie~ 
te es timador 
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para q= 0 se tiene el periodograma, q= l es el estima-
dor ML y q= 2 es el estimado r dado en ( 4 ) . 
Si l a ma tri z de correlacion fuese exacta, conver-
ge independientem e nt e de q a la densidad de potencia 
exacta, a l aumentar e l orden N, pero increm e ntando q, 
se acelera esta convergencia. En realidad este metodo 
se puede interpretar coma un a reduccion de ruido, de ma 
nera equivalente a los metodos de descomposicion en va-
lores singulares ( SVD) 131 . 
La matriz de correlacion de orden N (mayor que el 
n~mero de fuentes M), se pu ede descomponer con N autova 
lares y autovectores \ i, Vi N~ i> N, formando dos subes-
pacios de seRal (orde n M) y de ruido (orde n N-M) ortogQ 
nales entre si , y por tanto el de ruido se hace cera en 
los puntos en que hay seRal. Esto es lo que aprovechan 
los metodos SVD pues la estimacion es a partir de la in 
versa del subespacio de ruido. Comp~rense los dos esti-
madores siguientes 
( 6) 
(7) 
La separacion entre los dos subespacios se hace 
por medio de los autovalores asociados ya que los de rui 
do son siempre menores qu e los de seRal. Con dicha d es -
composicion el estimador (5) se puede formular coma 
al crecer q e l ~nico autovalor a considerar es el m~ s p~ 
queno, que es de ruido y va a dar un valor bajo, excepto 
en los puntos en que hay senal pues en ello s el subespa-
cio de ruido se anula, quedando entonces los autovalores 
de seRal. Esto ser~ m~s cierto cuanto mas al t a s ea la 
componente de seR a l, pues su autovalor ser~ an t es despr~ 
ciable cuando no se e nfoca a ell a, y por ta nt o mayor ·· · -
ra la resolucion. 
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Fig.Z. Res u l t ados obt e nld ~s con d os f ue ntes (se "al s imu 
lada). a) Periodograma, b ) ML N, c ) MLNq 
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RESULTADOS 
En la f i gura 2 se presenta una pequeRa muestra 
co mpa r a t iva de l m~todo qu e se ha descr i to . La se Ra l e n 
este eje mr lo ha sido si mulada y par lo ta n to la matri z 
de correl ac i6 n e s ex acta. La s dos Fu e ntes estnn situo-
das e n u
0
= 0 . 2 y 0 . 23, e l o r de n es N= 8 . La seRa l co -
rres pondie n te a 0 . 2 t i e ne una r elaci6n seRo l /rui do de 
1 5 dBs . , mie nt ras q u e para la de 0.2 3 es de - 3 d Bs. Se 
puede observar clara men t e el com portam i e n to de ML Nq 
(q = 5 ) i n c lu so en un caso ta n desfavo r a b le . Tamb i e n 
se han obtcnid o resu lt a dos muy sat i sfactorios co n sena -
l es reales de so n ar . 
CONCLUSION ES 
Una i nterpretaci6 n de s d e el pun to de vista de f il 
trado de los m~todo s m~s c u racteristicos de an~lisis es 
pectral , perm i te establecer un a valoraci6n de ellos pa -
ra ar r ays . Es de destacar e ntre e l los e l comportami e nto 
de Ml Normalizado que conduce al m&todo MLNq. Obt e ni~n ­
dose de este mo do m ~s r esoluci6 n q ue MEM, sin prese n ter 
ning uno de sus i nconven i e n tes n i con arrays n o equiesp~ 
ciados . Con di ch o meto d o se obtiene una re s oluci6 n seme 
j ante a la de SV D, me j o r a n do a estos en c u a n to a la ca r 
ga co mp utac i o na l . 
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